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概要：効率的なデバッグ作業の実現を目的とした自動プログラム修正 (APR)に関する研究が数多く行わ
れている．しかしながら，現状の APR 技術で修正できるバグはあまり多くない．このような現状から，
「APR技術がバグを修正しやすいプログラムを人間が書くようになれば，APR技術により多くのバグを自
動で修正できるようになる」との考えにより，自動修正適合性という指標が先行研究により提案された．
自動修正適合性とは，対象のプログラムにおいて APR技術がどの程度バグを修正できそうかを表す指標
である．自動修正適合性の利用により，開発者はこの数値が高いソフトウェアを開発できるようになり，
その結果として APR技術が多くのバグを修正できるようになる．先行研究では，自動修正適合性のアイ
デアが提案される一方，その計測対象が少数のプログラムのみであり，APR技術とプログラム構造の関係
が十分に明らかになったとはいえなかった．本研究では，大規模なプログラム群を対象にして自動修正適
合性の計測実験を行う．また，プログラム構造を変化させるためのミューテーション演算子を先行研究よ
りも多く用いることで，より信頼性の高い数値を算出できるように計測を行う．計測の結果，プログラム
構造が異なれば自動修正適合性の値も異なり，プログラムの複雑度や APRツールによっても自動修正適
合性が変化することがわかった．ステートメント数およびサイクロマチック数に対する自動修正適合性の
傾向を調査したところ，単純な文の組み合わせで記述されたプログラムほど修正しやすいことがわかった．

1. はじめに
自動プログラム修正 (Automated Program Repair: APR)

と呼ばれる技術が注目を集めている [7]．APR とは，バグ
を含むプログラムからバグを自動的に取り除く技術である．
これまでに多くの APR 手法が提案されてはいるが [7]，現
在のところ多くのバグについては修正パッチの生成には
至っていない．Liuらの研究では，Defects4J [9]に含まれ
る 395 個のバグのうち 25 個しか正しく修正できなかった
と報告された [1]．このような現状から，APR技術の研究
開発に加えて APR の対象であるプログラムの面からも自
動修正を支援すべきだと先行研究で提案された [24]. APR

技術にとってバグ修正しやすいプログラムを人間が書くよ
うになれば，APR 技術により多くのバグを自動で修正で
きるようになるとの考えにより，自動修正適合性という指
標が先行研究 [24]により提案された．自動修正適合性とは
APR が対象のプログラムに対してどの程度効果的に作用
するかを表す指標である．自動修正適合性を利用し対象プ
ログラムを APR が作用しやすいように変更できるように
なれば，自動で多くのバグを除去できるようになる．
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先行研究ではリファクタリングの前後でプログラムの自
動修正適合性が変化することが報告された．しかし，実験
の規模が小さく，自動修正適合性とプログラム構造の関係
はまだ十分には明らかになってはいない．本研究では，先
行研究で提案された自動修正適合性の計測実験を大規模に
行うことにより，より信頼性の高い数値を計測することを
目指す．具体的には，より多くのプログラムに対してより
多くのミューテーション演算子を利用して変異プログラム
を生成する．これにより，先行研究に比べて遙かに多い数
の変異プログラムから自動修正適合性の数値が計測できる
ため，どのようなプログラム構造が APRと親和性が高い
のかを明らかにできる．
本研究では，同じ機能を持つが構造の異なるプログラム

を AtCoderと GitHubから収集し，自動修正適合性の計測
を行った．計測の結果，プログラム構造の違いによって自
動修正適合性に差が生じることがわかった．また，AtCoder
Beginner Contestの問題の難易度が低い解答プログラムほ
ど自動修正適合性が高くなることがわかった．APR ツー
ルによっても自動修正適合性は異なり，if文の条件式に対
して修正を試みる APR ツールが AtCoderの解答プログラ
ムと相性が良いことがわかった．さらに，ステートメント
数が多いプログラムやサイクロマチック数が大きいプログ
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図 1: 自動修正適合性の計測手順

ラムが APRツールにとって修正しやすいことがわかった．

2. 自動修正適合性
自動修正適合性とは，対象プログラムにおいてバグが発

生した場合に，そのバグを APR技術が修正できる可能性
を表現する指標である [24]．先行研究 [24]では，自動修正
適合性は下記の状況で利用できると述べられた．
• ソフトウェア開発に APR を導入するのかの判断
• APR による保守を前提としたソフトウェア開発
• APR の効果を高めるためのリファクタリングの研究
• APR が誤ったプログラムを生成する問題の原因究明
自動修正適合性の計測には，以下の 4項目が必要である．
• プログラム P

• テストスイート T

• ミュータント生成器M

• APR ツール A

出力はプログラム P の自動修正適合性である．ミュータン
ト生成器によって対象プログラムに適用されるミューテー
ション演算子が異なるため，生成されるミュータントの数
は利用するミュータント生成器によって異なる．同一のバ
グに対して同一の APR ツールを適用してもテストスイー
トの品質によって修正の可否が変化する可能性がある [22]．
また，APR ツールによって修正の戦略が異なるため修正
できるバグも異なる [6]．なお，自動修正適合性の計測は，
対象プログラムにおいて顕在化しているバグがない (テス
トスイート T に含まれる全てのテストケースはプログラム
P に対して成功する)ことが前提である．
図 1は自動修正適合性の計測手順を表している．以下，

各手順について説明する．
STEP-1 (ミュータント生成) ミュータント生成器M を

用いてプログラム P からミュータントを複数生成す
る．各ミュータントは異なるミューテーション演算子
の適用により生成されるため，同じミュータントが複
数生成されることは無い．

STEP-2 (APRツールの適用) STEP-1 で生成された
ミュータントのうち，テストスイート T に含まれ

るいずれかのテストケースが失敗するミュータントに
ついては，APRツール Aとテストスイート T を利用
して全てのテストケースが成功するプログラムの生成
を試みる．生成された状態ですでに全てのテストケー
スが成功するミュータントについては，APRツール
は実行せず，そのミュータントは STEP-3においても
利用されない．

STEP-3 (自動修正適合性の算出) STEP-2の実行結果よ
り自動修正適合性を算出する．自動修正適合性は，生
成された全ミュータント (全てのテストケースが成功
するミュータントを除く)のうち，修正済みプログラ
ムを生成できたミュータントの割合である．例えば，
STEP-1でミュータントが 10個生成され，STEP-2で
7個のミュータントの修正に成功した場合，自動修正
適合性は 7/10 = 0.7となる．

3. 先行研究の調査結果
先行研究ではリファクタリングを題材に調査が行われ，

プログラムの構造によって自動修正適合性に差があること
が報告された．その中でも，一時変数のインライン化のリ
ファクタリングは調査が行われた 7つの APRツールのう
ち 5つのツールで自動修正適合性が向上した．ここでは，
先行研究の計測方法について述べ，続く 4節では本研究の
計測方法の変更点について述べる．

3.1 計測対象プログラム
先行研究では，自動修正適合性の調査のために作成され

た単一のメソッドで構成される小規模なプログラムに対し
て実験が行われた．機能は同じであるが構造の異なるプロ
グラムを作成するために，リファクタリングを利用した．
先行研究では Fowler によって「メソッドの構成」と「条件
記述の単純化」に分類されるリファクタリングに限定し，
単一のメソッド内で完結する以下の 6種のリファクタリン
グが調査対象とした [14]．

*1 先行研究で True Returnおよび False Returnとされていたミュー
テーションは本研究では Change Boolean Literal と統一した．
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図 2: 先行研究と本研究における計測方法の違い

• 説明用変数の導入
• 一時変数の分離
• 重複した条件記述の断片の統合
• 条件記述の統合
• 制御フラグの削除
• ガード節による入れ子条件記述の置き換え
各リファクタリングの題材につき，リファクタリング適

応前と適応後のプログラムが作成された．計測対象プログ
ラム数は 12である．作成されたプログラムの行数は 9∼14

行であり，平均行数は 11行と小規模であった．

3.2 ミュータント生成器
先行研究では，ミュータントを生成するために PIT [4]

のデフォルトミューテーション演算子を利用した (表 1)．
PITはミューテーションテストの分野でミュータントの生
成に広く用いられている [21]．

4. 本研究における計測
図 2に，先行研究と本研究における自動修正適合性の計

測方法の違いを示す．4.1項では本研究での計測対象プロ
グラムについて説明し，4.2項では本研究で利用したミュー
テーション演算子について説明する．

表 1: 先行研究で利用されたミューテーション演算子

ミューテーション演算子 変換例
変換前 変換後

Conditional Boundary a<b a<=b

Increments n++ n--

Invert Negatives -n n

Math a+b a-b

Negate Conditionals a==b a!=b

Void Method Calls method(); ;

Primitive Returns return 5; return 0;

Empty Returns return "str"; return "";

Null Returns return object; return null;

Change Boolean Literal*1 true false

4.1 計測対象プログラム
本研究では，対象の Javaメソッドとして AtCoder *2と

オープンソースソフトウェアのデータセット [8]を利用し
た．AtCoderは，AtCoder社が運営しているプログラミング
コンテストサイトである．AtCoder Beginner Contest (ABC)

はプログラミング初心者向けのコンテストであり，最も難
易度の低い A 問題から最も難易度の高い D 問題の 4 つの
問題で構成されている．各問題は問題を説明する問題文，
入力の制約，入力・出力の形式およびテストケースに当た
る入出力例から構成されている．本研究では，ABCの 101

回から 120 回までの A, B, C, D 問題の解答プログラムを対
象とした．各問題に対する解答プログラムの数は，5,546，
4,567，2,949，1,247である．自動修正適合性を計測するた
めにはテストスイートも必要である．本研究では，ABCに
おいて利用されている全テストケース*3を利用した．テス
トケース数の平均値は A問題が 8.25，B問題が 11.5，C問
題が 16.75，D問題が 24.9である．
また，Javaで記述されたオープンソースソフトウェア
における機能等価メソッドのデータセット [8]も利用した．
このデータセットは下記の手順で作成された．
STEP-1 引数の型と返値の型が等しいメソッドは同じ機

能を持つ可能性があるとし，同じグループに割り振る．
STEP-2 自動テスト生成ツール Evosuiteを利用して，各

メソッドからテストケースを生成する．
STEP-3 同じグループ内における全てのメソッドのペア

に対して，STEP-2で生成したテストを相互に実行す
る．相互テスト実行に成功したメソッドペアを機能等
価メソッドペアの候補とする．例えば，メソッド Aが
メソッド Bから生成した全てのテストをパスし，Bも
Aから生成した全てのテストをパスする場合はAと B

は機能等価メソッドペアの候補となる．
STEP-4 機能等価メソッドペアの各候補のソースコード

を目視で確認し，機能等価であるかを判断する．
以上の手順で収集された 276の機能等価メソッドグループ
に属する 728のメソッドを実験対象ととする．本実験では

*2 https://atcoder.jp
*3 https://atcoder.jp/posts/21



上記の STEP-1において Evosuiteによって生成されたテ
ストケースも利用した．メソッドあたりのテストケース数
の平均値は 3.63である．

4.2 ミュータント生成器
本研究では，より多くのミュータントを生成するために

Simple Stupid Bugs (SStuBs) [10]から得られるバグパター
ンを用いた．SStuBsは，オープンソース Javaプロジェク
トから抽出された単一ステートメントのバグ修正のデータ
セットである．SStuBsでは，頻出した単一ステートメント
のバグ修正が 16種類のバグ修正パターンに分類されてい
る．本研究では，バグ修正パターンにおける修正前コード
と修正後コードを入れ換えて，16種類のバグパターンを生
成した．さらに，そのうちの 9種類のバグパターンを用い
てソースコードを自動で書き換えるツールを実装した．残
りの 7種類のバグパターンは，すでに先行研究で利用され
たミューテーション演算子と同じ，もしくは，そのバグパ
ターンを適用するとコンパイル可能なソースコードが生成
できないため，実装しなかった．

4.3 APR ツール
本研究では自動修正適合性の計測に以下の APR ツール

を利用した．対象のツールは全て生成と検証に基づく手法
の APRツールである．
jGenProg [23] GenProg [12] の Java 実装版である．遺

伝的プログラミングに基づいて修正を行う [17]．
jMutRepair [15] Debroy とWong らによって提案され

た修正方法であり，条件式および return文のミュー
テーションによりプログラムを修正する [5]．

Cardumen [16] 修正対象のプログラムから取得したテン
プレートを用いて式を置換することでプログラムを修
正する．jGenProg と同様に文の挿入，削除，置換に
よって修正を行う．jGenProgは文をそのまま利用する
が，Cardumenは文をテンプレートとみなし，文の要
素を別の要素に置き換えた文も利用して修正を行う．

jKali [15] コードの削除や return文の挿入によりプログ
ラムを修正する [20]．

表 2: 本研究で追加したミューテーション演算子

ミューテーション演算子 変換例
変換前 変換後

Change Identifier Used Superclass a Subclass a

Change Numeric Literal if(x<0) if(x<1)

Wrong Function Name getEdgeCount() getNodeCount()

Same Function Less Args method(a,b,c) method(a,b)

Same Function Change Caller a.method() b.method()

Same Function Swap Args method(a,b) method(b,a)

Change Operand a+b a+c

More Specific If if(a&&b) if(a)

Less Specific If if(a||b) if(a)

本研究では，公平に実験を行うため，実行時間制限を 10

秒に統一した．また，jMutRepair は網羅的に探索を行う
が，jGenProg, Cardumen, jKaliは欠陥限局を用いている．
欠陥限局とは，プログラムの欠陥箇所を推測する技術であ
る．欠陥限局は，APR の有効性に影響を与えるといわれ
る [19]．jGenProg, Cardumen, jKaliではデフォルト設定で
ある GZoltar [3]を利用した．
欠陥限局を行う APRツールについては，欠陥限局の影

響を排除するために，Liuらは欠陥限局が正しく行われた
前提で比較を行っている [13]．Liuらの研究は，APRツー
ルの比較ではなく APRツールが持つコード修正能力を比
較することである．一方，本研究では APRツールを比較
するため，欠陥限局が正しく行われた前提での比較は行わ
ない．

5. AtCoder Beginner Contest に対する実験
この実験は以下の 5つの Research Questionを明らかに

するために行った．
RQ1: 先行研究と比較してミュータント数は増加したか？
先行研究の課題であったミュータント数の少なさを本研

究では解決できているかを確認する．本研究で新たに追加し
たミュータント演算子が AtCoder Beginner Contest (ABC)

のプログラムに対してどの程度ミュータントを生成できた
か確かめる．また，生成されたミュータントのどの程度が
修正できたかも調査する．
RQ2: プログラムの複雑さによってどの程度自動修正適合
性が異なるか？
ABCには 4つ難易度がある．難易度が低い問題は単一

の if文や for文を用いた簡単な計算処理のみで解答プロ
グラムを記述できる．一方で，難易度が高い問題はソート
などアルゴリズムの知識が必要とされる場合がある．この
RQでは，自動修正適合性が問題の難易度によって変化す
るのかを調査する．
RQ3: APRツールによって自動修正適合性が異なるか？
この RQでは，4つの APRツールを利用し，ツールに

よって自動修正適合性が変化するのかを調査する．もし自
動修正適合性の高い APRツールが存在すれば，その修正
戦略は ABCのプログラムと相性が良いといえる．
RQ4: ステートメント数が少ないほど自動修正しやす
いか？
人がプログラムを書く場合には，可読性を高めるために

ステートメント数が少ないほど良いとされ，長すぎるメ
ソッドは可読性が低いとされる [2]．APRにとっても人と
同様にステートメント数が少ないプログラムほど修正しや
すいのか調査を行う．



RQ5: サイクロマチック数が少ないほど自動修正しやす
いか？
サイクロマチック数はプログラムの代表的な複雑度メト

リクスとして良く用いられる [11], [18]．人がプログラムを
書く場合には，サイクロマチック数が少ないほど良いとさ
れる．APRにとっても人と同様にサイクロマチック数が
少ないプログラムほど修正しやすいのか調査を行う．

5.1 実験結果とRQへの回答
実験結果から，5つの RQに回答する．

RQ1: 先行研究と比較してミュータント数は増加したか？
表 3にミュータント別の生成数と修正数を示す．最も

修正できたミューテーション演算子は NegateConditionals

である．これは，境界条件に関するミュータントであり，
jMutRepairの修正戦略である if 文の条件式の書き換えに
合致したことから多く修正できた．
修正できなかったミューテーション演算子は，EmptyRe-

turns と WrongFunctionName であった．EmptyReturns は
return 文の文字列を null にする演算子である．このこと
から，APR ツールにとって文字列操作は不得意であること

表 3: ミューテーション演算子別の生成数と修正数
(a)先行研究で利用されたミュータント演算子

ミューテーション演算子 生成数 修正数 修正率 (%)

ConditionalsBoundary 6,280 2,780 44.27%

Increments 2,428 406 16.72%

InvertNegatives 822 121 14.72%

Math 27,725 4,464 16.10%

NegateConditionals 14,876 12,938 86.97%

VoidMethodCalls 6,262 206 3.29%

PrimitiveReturns 23 15 65.22%

EmptyReturns 39 0 0%

NullReturns 0 0 NaN

ChangeBooleanLiteral 1,945 866 44.52%

合計 53,281 21,796 40.91%

(b)本研究で追加したミュータント演算子
ミューテーション演算子 生成数 修正数 修正率 (%)

MoreSpecificIf 1,398 315 22.53%

LessSpecificIf 1,010 50 4.95%

SameFunctionSwapArgs 25 2 8.00%

WrongFunctionName 26 0 0%

ChangeOperand 6,309 1,039 16.47%

ChangeIdentifierUsed 0 0 NaN

SameFunctionLessArgs 0 0 NaN

SameFunctionChangeCaller 2,671 254 9.51%

ChangeNumericLiteral 41,842 8,269 19.76%

合計 60,400 9,929 16.44%
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図 3: 各問題から生成されたミュータント数

がわかる．また，WrongFunctionName は変数名を別の変
数名に変える演算子であり，APR ツールはメソッド呼び
出しに対する修正は他の修正に比べて不得意だといえる．� �

RQ1 への回答： 先行研究で用いられたミューテー
ション演算子からは 53,281のミュータントが生成さ
れた．本研究で新たに追加した 9 種のミューテーショ
ン演算子からは 60,400のミュータントが生成された．
新たにミューテーション演算子を増加することで，
ミュータント数を増加できたといえる．また本研究で
新たに追加したミューテーション演算子により生成さ
れたミュータントの 0∼22.53%が修正できた．� �

RQ2: プログラムの複雑さによってどの程度自動修正適合
性が異なるか？
ABCの問題難易度による自動修正適合性の差を調査す

る．図 3に，問題の各難易度におけるミュータント生成数
を載せる．A問題はミュータントの生成数が少なく，D問
題は多い．これは，難易度が高くなるほどプログラムが長
くなる傾向にあり，ミューテーション演算子が適用できる
箇所も多くなるからである．
次に，難易度と自動修正適合性の関係について述べる．

図 4に自動修正適合性の分布を示す．また，各APRツール
において，A問題と B問題，B問題と C問題，C問題とD

問題の自動修正適合性に有意な差があるのかをマンホイッ
トニーの U検定を用いて調査した．その結果，Cardumen

の B問題と C問題の間の p値は 0.018であったが，それ以
外の全ての検定において p値は 0.01を下回っていた．こ
れらの結果から，どの APR ツールでも A 問題の自動修正
適合性の値が高い傾向にあり，問題の難易度が高くなるに
従って自動修正適合性の値が低くなる傾向であることがわ
かる．
表 3より，適用されたミューテーション演算子の種類は

そのミュータントの修正されやすさに大きく影響するこ
とがわかる．また，図 5は，各難易度の解答プログラムに
おいて，ミュータントを生成するために各ミューテーショ
ン演算子がどの程度の割合で適用されたのかを表す．この
図より，難易度によらず適用されたミューテーション演算
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子の割合にはあまり差がないことがわかる．以上のこと
から，難易度別のプログラムにおいて，適用されたミュー
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図 5: 各難易度の解答プログラムに対する各ミューテーション
演算子の適用割合

テーション演算子の種類の違いにより自動修正適合性に差
が出ているとは考えにくく，難易度が高いほど（プログラ
ムが複雑であるほど），APRによって修正することが難し
いといえる．� �

RQ2への回答: 問題の難易度によって自動修正適合
性に差が生じる．難易度の高い問題ほど，自動修正適
合性が低くなる傾向があった．� �

RQ3: APRツールによって自動修正適合性が異なるか？
4つの APRツールによる自動修正適合性の差を調査す

る．はじめに，表 4 の右列の APR ツール別の自動修正
適合性が 0 より大きいプログラム数に注目する．この列
より，自動修正適合性が 0 より大きいプログラムの割合
は，jMutRepair, jGenProg,Cardumen, jKaliの順に多いこと
がわかる．図 4では，各 APRツールにおいて，問題の難
易度別に自動修正適合性の箱ひげ図が並んでいる．どの
難易度の問題でも jMutRepair の自動修正適合性の値が高
い傾向にあることがわかる．jMutRepairの自動修正適合性
が最も大きくなった理由は， 条件式あるいは return 文
のミューテーションにより修正を行う jMutRepair が最も
ABCのプログラムと相性が良いからだと著者らは考えた．
ABCは入力された数値に対して数値計算や判定を行う問題

表 4: ABC の解答プログラムに対する自動修正適合性の計測結果

APR ツール
自動修正適合性 (問題別)

A 問題 B 問題 C 問題 D 問題 合計
0.0 (0.0, 1.0] 0.0 (0.0, 1.0] 0.0 (0.0, 1.0] 0.0 (0.0, 1.0] 0.0 (0.0, 1.0]

jGenProg 4,692 854 3,922 646 2,539 410 1,003 244 12,156 2,154

jMutRepair 3,336 2,210 1,945 2,623 1,851 1,098 687 560 7,819 6,491

Cardumen 4,899 647 3,864 704 2,499 450 977 270 12,239 2,071

jKali 5,203 343 4,289 279 2,681 268 982 265 13,155 1,155

合計 18,130 4,054 14,020 4,252 9,570 2,226 3,649 1,339 45,369 11,861
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図 6: ステートメント数に対する修正できたプログラムの分布

が多く，分岐が多用されるため条件式が多く登場した．ま
た，文の再利用によって修正を行う戦略を取る jGenProgと
Cardumenは修正できるプログラム数も近いという結果に
なった．jGenProgに対して Cardumenは文をテンプレート
とした再利用を行うため jGenProgより優れていると述べ
られているが [16]，本実験では差が生まれなかった．これ
は，実験では実行時間を制限してしまったため Cardumen

にとって十分な探索が行えなかった可能性がある．いく
つかの問題に対して APR ツールの実行制限時間を伸ばし
て実験したところ，Cardumenによって新たに修正できた
ミュータントが存在した．また，jKaliの戦略である文の削
除や return 文の挿入は他の戦略に比べてあまり効果がな
かったといえる．� �

RQ3 への回答: APR ツールによって自動修正適合
性に差が生じることがわかった．4 つの APR ツール
の中では jMutRepair が自動修正適合性が高い傾向に
あり，数値計算や条件判定の多い ABC のプログラ
ムと相性が良いとわかった．自動修正適合性の高い
jMutRepairと低い Cardumenでは 0.3 程度自動修正適
合性に差が生じることがわかった．� �

RQ4 : ステートメント数が少ないほど自動修正しやす
いか？
図 6にステートメント数に対する自動修正適合性が 0よ

り大きかったプログラムの分布を示す．また，この図の下
部には修正できなかったミュータントおよび修正できた
ミュータントのステートメント数の箱ひげ図を表してい
る．この箱ひげ図より，修正できたミュータントにおける
ステートメント数の中央値は，修正できなかったミュータ
ントにおけるステートメント数の中央値よりも，大きいこ

0

50

100

150

0 5 over10

(a) ABC 104A 問題

0

20

40

0 5 10 over15

(b) ABC 104B 問題

0

10

20

0 5 10 over15

(c) ABC 104C 問題

0.0

2.5

5.0

7.5

0 5 10 over15

(d) ABC 104D 問題
図 7: サイクロマチック数に対する修正できたプログラムの分

布

とがわかる．ステートメント数が多いほど，1 つの文あた
りの複雑度は低下し簡単な演算や分岐でプログラムが構成
される．ステートメント数が少ないほど，三項演算子やラ
ムダ式が用いられ分岐が必要とされない．人にとってはス
テートメント数の少ない方が可読性が高く良いとされる
が，APRツールにとってはステートメント数の多い方が
修正しやすい傾向があることがわかった．� �

RQ4への回答: ステートメントが多いプログラムの
方が自動修正しやすい．� �

RQ5 : サイクロマチック数が少ないほど自動修正しやす
いか？
サイクロマチック数の計測には，品質計測ツールの 1 つ

である PMD *4を用いた．図 7にサイクロマチック数に対
する修正できなかったプログラムと修正できたプログラム
の分布を示す．修正できなかったプログラムとは自動修正
適合性が 0 のプログラムを指し，修正できたプログラムと
は自動修正適合性が 0 より大きいプログラムを指す．箱ひ
げ図に注目すると，修正できなかったプログラムに比べて
修正できたプログラムはサイクロマチック数が多い傾向に
あることがわかる．
サイクロマチック数でもステートメント数と同様の傾向

が得られた．簡単な演算や分岐でプログラムが構成されて
いるほど修正しやすく，三項演算子やラムダ式が用いられ
*4 https://pmd.github.io/



boolean __target__(String s1,String s2){
if (s1 == null && s2 == null) {

return true;
}
if (s1 == null || s2 == null) {

return false;
}
return s1.equals(s2);

}

boolean __target__(String a,String b){
if ((a == null) && (b == null)) {

return true;
}
else if ((a == null) || (b == null)) {

return false;
}
else {

return a.equals(b);
}

}

boolean __target__(String id1,String id2){
if (id1 == null && id2 == null) {

return true;
}
if (id1 != null && id2 != null) {

return id1.equals(id2);
}
return false;

}

boolean __target__(String a,String b){
if (a == b) {

return true;
}
if (a == null && b != null) {

return false;
}
if (a != null && b == null) {

return false;
}
return a.equals(b);

}

boolean __target__(String a,String b){
if (a == null) {

return (b == null);
}
else {

return (a.equals(b));
}

}

boolean __target__(String s1,String s2){
if (s1 == null) return (s2 == null);
return s1.equals(s2);

}

boolean __target__(String a,String b){
if (a != null) {

return a.equals(b);
}
return a == b;

}

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

図 8: 機能等価メソッド

た分岐がないプログラムほど修正しにくい．人にとっては
サイクロマチック数の少ないプログラムの方が可読性が高
く良いとされるが，APRツールにとってはサイクロマチッ
ク数の多い方が修正しやすいことがわかった．� �

RQ5への回答: サイクロマチック数の大きいプログ
ラムの方が自動修正しやすい．� �

6. OSSデータセットに対する実験
この実験では，オープンソースプロジェクトから得られ

た同機能を持つメソッド群に対して自動修正適合性を計
測する．同機能を持つメソッドの構造を比較することによ
り，どのような構造が修正しやすいかを考察する．

6.1 計測結果
728の対象メソッドのうち，ミュータントがまったく生

成できなかった，もしくは生成されたミュータントが全て
のテストを成功してしまい自動修正適合性の計測ができな
かったメソッドが 84存在した．そのため，276の等価機
能メソッドグループのうちの 39について，自動修正適合
性の比較が行えなかった．残りの 237のメソッドグループ
について，自動修正適合性に差が生じたグループおよび差
が生じなかったグループの数を表 5に示す．調査の結果，
26%∼41% のグループはプログラムの構造によって自動修
正適合性が異なることがわかった．

表 5: 自動修正適合性に差が生じたメソッドグループ数

APR ツール 差が生じた 差が生じなかった
グループ数 グループ数

jGenProg 61 (26%) 176 (74%)

jMutRepair 98 (41%) 139 (59%)

Cardumen 80 (34%) 157 (66%)

jKali 73 (31%) 164 (69%)

6.2 考察
図 8はこのデータセットに含まれているメソッドを表し

ている．これらのメソッドを用いてどのようなプログラム
構造が自動プログラム修正技術に適しているのかを考察す
る．表 6はこの図の各メソッドの自動修正適合性の値を表
している．
まず，APRツールに注目する．jGenProgはメソッド (e)

のみを修正でき，jMutRepairは全てのプログラムが修正で
き，Cardumenは全て修正できず，jKaliは 3つ修正できた
という結果になった．ABCの実験結果と同様に jMutRepair

が修正できたプログラムが最も多い．これは，ABCと同様
に if 文による条件式が多用されているプログラムのため，
jMutRepairと相性が良かったと考えられる．一方，ABCと
は異なり jKaliが次に修正できたプログラムが多いという
結果になった．これは if文による判定が多用されたプロ
グラム構造が多かったため，return文を挿入する戦略が
合致したためだと考えらえる．
次にプログラムの構造に注目する．(a)と (b)は条件式

は同じであり，分岐の構造が異なる．具体的には，(a)は
if文のみを利用した構造なのに対して，(b)は elseを利
用した構造である．また，最後の return文が elseブロッ
クの中にあるかどうかの違いもある．(a)と (b)の自動修
正適合性の値を比較すると，jMutRepairは (a)の自動修正
適合性が高く，jKaliは (b)の自動修正適合性が高い．つま
り，jMutRepairは if 文を並列した構造の方が修正しやす
く，jKaliは if-else 文と else 文を用いた構造の方が修

表 6: 図 8のプログラムの自動修正適合性
jGenProg jMutRepair Cardumen jKali

メソッド (a) 0.00 0.57 0.00 0.00

メソッド (b) 0.00 0.29 0.00 0.29

メソッド (c) 0.00 0.43 0.00 0.00

メソッド (d) 0.00 0.71 0.00 0.86

メソッド (e) 1.00 1.00 0.00 0.00

メソッド (f) 0.00 1.00 0.00 0,00

メソッド (g) 0.00 1.00 0.00 0.50



正しやすいことを示唆している．
次に，(a)と (c)を比較する．これらは 2 箇所目の if 文

の条件式の真偽が逆であり，return 文の内容が入れ替わっ
ている．jMutRepairは (a)の方が自動修正適合性がわずか
に高いという結果になった．jMutRepair は条件式および
return文のミューテーションによりプログラムの修正を
試みる．(a)にのみ存在している 2番目の条件文が (c)に
のみ存在している 2番目の条件文よりも，jMutRepairとの
相性が良かったと考えられるが，詳細な考察を行うために
は更なる実験が必要である．
次に，(a)と (d)を比較する．(a)の 2 箇所目の if文と

(d)の 2, 3箇所目の if文は同じ処理を行っている．(a)の
条件を 2つに分けて記述したものが (d)であるともいえる．
(a)と (d)の自動修正適合性を比較すると，jMutRepairは
(d)の方がわずかに高いという結果になり，jKaliも (d)の
方が高いという結果になった．条件はできるだけ細かく分
けた方が修正しやすいといえる．
次に，(e)と (f)を比較する．(e)は else文の中に return

文が記述されているのに対して，(f)は else文を用いてい
ない．(e)と (f)の自動修正適合性を比較すると，jGenProg

は (e)の方が高く，jMutRepair はどちらも 1.0 であった．
このことから，jMutRepairは不要な else 文の有無によっ
て修正しやすさは変化しないが，jGenProgは else文があ
る方が（分岐が多い方が）修正しやすいといえる．
次に，(f)と (g)を比較する．これらは 2箇所目の if文

の条件式の真偽が逆になっており，return文の内容が入れ
替わっている．(f)と (g)の自動修正適合性を比較すると，
jKaliは (g)の方が高く，jMutRepairはどちらも 1.0 であっ
た．このことから，jMutRepairは if 文の条件式の真偽を
入れ替えても修正しやすさは変化しないことがわかる．

7. 本実験の妥当性について留意する点
本研究では 4 種類の限られた APR ツールに対してのみ

実験を行っているため，特定のツールの戦略や特性に偏っ
た結果が得られている可能性がある．異なる APR ツール
を使用すると，本研究で得られた修正しやすいプログラム
構造の結果とは別の構造の方が修正しやすいといった結
果が得られる可能性がある．また，本研究では実行時間の
短縮のため APR ツールの実験設定である最大実行時間や
個体数に制限を設けたため，設定を変更することで違っ
た結果が得られる可能性がある．また，実験のミュータン
ト数を制限するために ABC の解答プログラムにおいて，
ミューテーション対象のメソッドをmain メソッドと solve

メソッドに限定した．他のメソッドに対するミュータント
を生成していないため，ミューテーション対象をプログラ
ム全体とした場合と結果が得られる可能性がある．ABCに
対する実験ではプログラミングコンテストで公式に利用さ

れているテストケースを利用したため，テストケースの品
質が高いと考えられるが，オープンソースソフトウェアに
対する実験では Evosuiteによって自動生成されたテスト
ケースを利用したため，テストケースの品質が十分に高く
ない可能性がある．

8. おわりに
本研究では，先行研究で提案された自動修正適合性につ

いて調査を行った．自動修正適合性とは APR が対象のプ
ログラムに対してどの程度効果的に作用するかを表す指標
である．自動修正適合性の利用により，開発者はこの数値
が高いソフトウェアを開発できるようになり，その結果と
して APR 技術が多くのバグを修正できるようになる．
対象プログラム構造と APRの修正のしやすさの関係を

するため，同機能を持つ異なったプログラムを AtCoderの
解答プログラムとオープンソースソフトウェアから収集し
た．また，SStuBsのバグパターンを利用し，ミューテー
ション演算子を先行研究よりも多く用いることで，より信
頼性の高い数値を算出できるように実験を行った．
調査の結果，プログラム構造が異なれば自動修正適合

性の値も異なることがわかり，ABCの問題難易度や APR

ツールによっても自動修正適合性が変化することがわかっ
た．ステートメント数およびサイクロマチック数に対する
自動修正適合性の傾向を調査したところ，ステートメント
数が多く，サイクロマチック数が大きいほど自動プログラ
ム修正技術とは親和性が高いことがわかった．ステートメ
ント数が多く，サイクロマチック数が大きいプログラムは，
個々のステートメントは単純になっていると予測されるが
今回の実験ではそこまでは調査できていない．そのため，
更なる実験を行い，ステートメントの単純さと自動修正適
合性の関連についても調査を行いたい．
今後の課題として，APR ツールの種類の増加も挙げら

れる．また，今回の調査ではオーバーフィットを考慮して
いないため，オーバーフィットを考慮するより厳しい指標
の自動修正適合性の算出も挙げられる．
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